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Centroide

Clientes Profesionales

Cluster

ERP

GLOSARIO

Es la ubicacién real o imaginaria que representa el
centro de un grupo de datos. También puede
considerarse como el centro geométrico en un

espacio de k variables o dimensiones.

Son los clientes que, por su modelo de operacion
comercial, proveen servicios a otros clientes finales.
Se encuentran identificados de esta forma en la base

de datos de la empresa.

Son agrupaciones de datos o registros de datos que
comparten caracteristicas o estan relacionadas entre

e

Sl.

Se refiere a un software, Enterprise Resource
Planning, que se traduce como sistema de
planificacion de recursos empresariales. Es un
sistema que ayuda a administrar los procesos
contables y comerciales de una empresa, registrando
sus procesos de ventas, cadena de suministro,

operaciones, recursos humanos, entre otros.



Machine learning

Mineria de datos

Multicolinealidad

Quintiles

Residuo estandarizado

Variable de intervalo

Variable de razdn

Es una rama de la inteligencia artificial que, a través
de diferentes algoritmos, da la capacidad a sistemas
de informacion para identificar patrones en datos

masivos y elaborar predicciones.

Es la exploracion y andlisis de datos, automatico y
semiautomatico, que analiza grandes cantidades de
informacion para descubrir patrones o reglas que

sean significativas.

Es la relacion de dependencia lineal entre dos o mas

variables independientes en un proceso de regresion.

Son cuatro valores que dividen un conjunto de datos

ordenados en cinco segmentos del mismo tamafo.

Es la transformacion que se obtiene al dividir un valor
residual de un modelo dentro de su desviaciéon

estandar estimada.

Es una variable de tipo cuantitativo, donde los
intervalos entre sus clases son iguales; sin embargo,

el cero no implica el valor nulo de un atributo.

Variable de tipo cuantitativo donde el cero si indica la
ausencia total de un atributo, por lo que si es posible

hacer razones en la medicion.



Variable dicotobmica

Variables ordinales

Es un tipo de variable cualitativa que solo puede
tomar dos valores que son mutuamente excluyentes,
denotando la ausencia o0 presencia de una

caracteristica.
Son variables cualitativas donde cada clase posee

una misma relacion posicional con la siguiente, por lo

gue muestra situaciones escalonadas.
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RESUMEN

La empresa minorista de materiales de construccion cuenta con una
amplia cartera de clientes considerados profesionales. Por el tipo de modelo de
negocio de la empresa, estos clientes pueden representar una fuerte cantidad
de negocios futuros. Por esta razon, la empresa busca el desarrollo de lealtad

sobre estos clientes.

El desarrollo de la lealtad en los clientes requiere conocer a profundidad
la forma en que se comportan los clientes, y si estos estan en riesgo de
perderse. Durante la fase de formulacion del problema, se evidencié la poca
informacion predictiva sobre los clientes, lo cual imposibilita hacer seguimiento

de forma estructurada.

Para solucionar este vacio de informacion, se propuso la creacion de un
modelo de regresion logistica, utilizando la informacion transaccional de los
clientes y sus dimensiones de clasificacion. Con ello, se contard con un modelo
adecuadamente calibrado, que indique la probabilidad de retencion de cada

cliente profesional.
El procedimiento para la modelizacion matematica estd enfocado en

brindar un modelo de datos con alta exactitud, utilizando Unicamente las

variables que tengan una correlacion significativa con la variable de respuesta.

Xl



XV



OBJETIVOS

General

Construir un modelo de regresion logistica para estimar la probabilidad
de retencidn de clientes profesionales, en una empresa minorista de materiales

de construcciéon en Guatemala.

Especificos

1. Agrupar a los clientes profesionales en segmentos similares, basado en
las variables de reciencia, frecuencia y monto de compras, aplicando

métodos de simulacion por K Medias.

2. ldentificar las variables de clientes que interfieren en la pérdida o retencion
de clientes, usando pruebas de independencia y pruebas de correlacion.

3. Relacionar las variables cuantitativas y cualitativas de los clientes
profesionales, para construir un modelo de regresién logistica que permita
cuantificar las probabilidades de pérdida y compra de cada cliente

profesional.
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INTRODUCCION

El presente estudio consiste en la sistematizacion del proceso de analisis
y segmentacién de clientes profesionales, mediante el célculo de la probabilidad
de retencion, para su posterior tratamiento en la empresa minorista de

materiales de construccion en Guatemala.

En un andlisis preliminar, se determin6 que la empresa no tiene la
capacidad de desarrollar técnicas predictivas sobre el comportamiento de los
clientes, y tampoco se ha estudiado con profundidad qué variables de
segmentacion de estos tienen una correlacion significativa con la compra o

pérdida de los clientes.

La importancia del estudio radica en la necesidad de la empresa de
generar acciones comerciales para su crecimiento sostenido. Contar con este
tipo de informacion permite disefiar estrategias de personalizacion masiva, que
son de gran apoyo a la fidelizacion de cartera de clientes y a la atencion de las
necesidades de servicio en aquellos que lo requieran, incrementando la

satisfaccion del cliente y la rentabilidad de la empresa.

La metodologia de la investigacion es de enfoque cuantitativo, con

disefio no experimental u observacional y un alcance descriptivo correlacional.
El resultado que se espera con el presente estudio es que la empresa

tenga a su disposicion una estimacion puntual automatizada, mediante un

modelo de regresion logistica, de la probabilidad de retencién de cada uno de

XVII



sus clientes profesionales, de forma que puedan segmentarlos e identificarlos

rapidamente en sus sistemas de informacion.

El desarrollo del estudio estard compuesto por seis fases. En la primera
fase se hara una recopilacion bibliografica, que sera de utilidad para
fundamentar los temas que se analizaran en esta investigacion. En la segunda
se realizaran tareas de mineria de datos para extraer las variables de
segmentacion y de comportamiento de los clientes, utilizando documentos
transaccionales del 2021 al 2022. La tercera fase del estudio comprende un
analisis de correlacién, para inferir si cada variable tiene un efecto significativo
en la retencion o pérdida de los clientes profesionales. La cuarta fase tomara
las variables que durante el analisis de correlacion probaron ser significantes en
su efecto sobre la variable de respuesta, para construir un modelo de regresion
logistica binomial. Ademas, se evaluara la multicolinealidad de las variables
elegidas para iterar nuevamente, consiguiendo mdltiples modelos que se
ajusten a los datos presentados. La quinta fase del estudio implica analizar los
resultados para elegir el modelo de regresion con mejor ajuste. La ultima fase
del estudio consiste en presentar los resultados obtenidos de la investigacion,

asi como la redaccién de conclusiones, recomendaciones e informe final.

La factibilidad del estudio es la adecuada, ya que se cuenta con todos los
recursos tecnolégicos, financieros y de informacidon necesarios para su
ejecucion.

El informe final estara constituido por los siguientes capitulos:

En el primer capitulo se realizara un analisis del marco referencial, que

incluye otros estudios referentes a la estimacion de probabilidades en la cartera

de los clientes, analisis del comportamiento de estos y su segmentacion.

XVII



En el segundo capitulo se detallara el marco teérico compuesto por dos
partes. La primera se compone de todos los fundamentos, teoremas y métodos
estadisticos que sustentaran la investigacion. La segunda consiste en las
definiciones y conceptos que complementaran la aplicacion en el ambito

profesional.

En el tercer capitulo se presentaran los resultados obtenidos del analisis

y procesamiento de datos.

En el cuarto capitulo se discutiran los resultados obtenidos.
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1. ANTECEDENTES

Todos los pasos y movimientos que dan las empresas dejan un rastro
digital dentro de los sistemas de planificacion de recursos (ERP). Si estos datos
son ordenados y transformados para mostrar informacion relevante, es posible
facilitar la toma de decision para la organizacion. Esto mismo aplica con las
decisiones sobre los clientes, donde las técnicas de segmentacion y prediccion

son cada vez mas acertadas.

Un estudio realizado por Aleksandrova (2018) sobre una empresa de
fabricacion de concreto, utilizé los datos transaccionales del ERP de la empresa
para extraer variables de reciencia, frecuencia y monto de compra de sus
diferentes clientes, y asi calcular la probabilidad de pérdida de los
clientes. Para determinar que un cliente se perdio, analizaron sus ciclos de
compra, determinando que para ese mercado la inactividad de seis meses o

mas indica que pertenece a dicha categoria (clientes perdidos).

Basados en esta ventana temporal, dividieron los periodos de tiempo en
dos. Para cada cliente calcularon la reciencia, frecuencia y monto de compra
que tuvieron previo a los ultimos seis meses, y determinaron por ultimo si los
clientes habian estado activos o inactivos en los ultimos seis meses. De esta
forma, estimar la probabilidad de pérdida de los clientes seis meses atras, y
validar este modelo con el periodo de tiempo que le procedi6. Dado que la
pérdida o retencion de un cliente es una opcion binaria, se podria considerar
que la probabilidad de pérdida de un cliente es complementaria a su

probabilidad de compra, lo que podria facilitar su estimacién. Aun asi, la



investigadora hace la recomendacion de buscar otras variables que permitan la

segmentacion de los clientes para hacer estimaciones mas precisas.

Por otro lado, en el estudio de Cuadros et al. (2017) se busco hacer una
segmentacion de cartera de clientes, basada en parametros de reciencia,
frecuencia y monto de compra por medio de la aplicacion de técnicas de
andlisis estadistico multivariado. Adicional a las variables clasicas del modelo
RFM, se extrajeron los datos de utilidades, margen neto y dias de crédito
vencidos. En el proceso de mineria de datos se procedié a normalizar los datos
para comparar las variables en la misma escala de medicion, para medir la
covarianza, colinealidad y correlacién. Se debe considerar que en este estudio
no se incluyeron en el analisis algunas variables cualitativas de interés que
podrian también segmentar a los clientes; sin embargo, provee un buen marco

referencial para segmentar la clientela actual de la empresa.

En un estudio reciente sobre la segmentacion avanzada de clientes, de
Yoseph y AlMalaily (2019), se hizo el andlisis de segmentacién de clientela en
una empresa retail de Malasia. El autor afirma que basarse Unicamente en las
variables tradicionales de segmentacion, que provienen de aspectos
demograficos, suele ser una fuente de errores en mercadeo, ya que no describe
en su totalidad a los clientes. Por ello, también se requiere llevar a cabo un
analisis de los aspectos de comportamiento de los clientes. Para el estudio de
segmentacion, los autores tomaron los datos de frecuencia y monto de compra
para clasificar a los clientes en cuatro segmentos: frecuentes, de alto gasto,
mejores clientes e inciertos. Sin embargo, por el modelo de negocio que se
describe en el estudio, este estudio no tomo6 en consideracion la variabilidad
gue tiene la reciencia de compra. Para tomar en cuenta una tercera variable,
este tipo de segmentacion resulta en una agrupacion de al menos ocho

estratos, que es muy numerosa para desarrollar estrategias de mercadeo.



Otro enfoque utilizado por Dogan et al. (2018) para solucionar la
problematica de una Optima segmentacion de clientes, basada en su
comportamiento, es la aplicacion de un algoritmo clasificacion de K Medias.
Este algoritmo hace simulaciones de clasificacion para obtener las
agrupaciones que disminuyan la variacion total. Los autores utilizan este
método con un set de datos de clientes y sus valores de RFM, con varias
cantidades estratos. Finalmente, determinaron cudl disposicion redujo la
variacion total en los datos e identificaron y qué registros pertenecen a cada
estrato. Los resultados del estudio, que fue aplicado a un comercio minorista,
reflejaron que con tres estratos se redujo el error total al agruparlos. La
metodologia descrita puede ser (til para la construccion de modelos predictivos,
pues convierte tres variables cuantitativas en una sola variable categorica. Sin
embargo, se debe validar si este tipo de agrupacion tiene un mejor ajuste a la

realidad. comparado con la regresion de las tres variables por separado.

Jain et al. (2020) efectuaron un estudio experimental en una empresa de
telecomunicaciones de Estados Unidos, donde compararon diferentes modelos,
dos modelos predictivos de la probabilidad de pérdida de sus clientes. Para ello,
extrajeron informacién directamente de la plataforma de gestién de relaciones
de los clientes (CRM), y la dividieron aleatoriamente en dos muestras. Una para
trabajar por medio de machine learning y la otra, por medio de una regresion
logistica binaria, donde 0 es para los clientes que siguieron activos, y 1 para los

que se perdieron.

El resultado de esta comparacién de métodos fue similar para ambos
casos; con un 85.23 % de exactitud para la regresion logistica y 85.17 % de
exactitud para los algoritmos de aprendizaje cerrados. Esta diferencia podria
considerarse despreciable, pero ambos modelos podrian ser validos para la

prediccién. Sin embargo, por la complejidad y costos de las plataformas de



inteligencia artificial, en ocasiones se recomienda obtener la informacion de los
métodos mas sencillos, como lo es la regresion logistica binaria. También se
debe mencionar que el modelo de negocio sobre el que se realizé este estudio
(Jain et al., 2020) es manejado por contratos fijos con la clientela, con lo cual se
tiene informacién inmediata del momento de pérdida de un cliente; en el caso

de la empresa de materiales de construccion, esto es un valor fijo de referencia.

De la misma forma, en el estudio de Hargreaves (2019) se toma la
pérdida o retencion del cliente como una variable binaria para la construccion
de un modelo binario de regresion logistica. Este modelo fue elegido por ser
considerado un modelo de clasificacién sencillo con buenos resultados, pues en
el diagndstico el modelo obtuvo un 76.7 % de precision. En dicho estudio se
aplicé una combinacion de 20 variables cualitativas y cuantitativas. Sin
embargo, destacan que la principal suposicibn es que todas las variables
independientes no tienen una multi colinealidad significativa, por lo que hace la
recomendacion de llevar a cabo un andlisis de regresion para las variables
cuantitativas, y de independencia con las variables a un nivel de significancia

adecuado.

En esta linea, Senaviratna y Cooray (2019) hicieron un estudio donde
buscaron diagnosticar y optimizar la multicolinealidad de un modelo de
regresion logistica. Los autores utilizaron el coeficiente de Pearson (r) y el factor
de inflaciébn de la varianza (VIF) para identificar las variables que estan
relacionadas entre si. Destacan que, en ese momento, no habia posibilidad de
aumentar el tamafo de la muestra para corregir la multicolinealidad, por lo que
se procedio a eliminar variables relacionadas. Para ello eliminaron la variable
con mayor VIF y analizaron nuevamente la multicolinealidad; posteriormente,

repitieron estos pasos hasta tener una agrupacion de variables independiente.



Boateng y Abaye (2019) realizan una revision de las recomendaciones
para aplicar una regresion logistica, discutiendo las mejores practicas para la
eleccion de variables independientes. En este, indican que el hecho de incluir
una variable adicional a un modelo de regresion logistica puede su exactitud al
explicar cierta parte de la variacion. Sin embargo, indican también que se debe
ser muy cuidadoso para no incluir todas las variables que existan, pues hay
posibilidades de que algunas de estas variables no tengan una correlacién
significativa con la variable de respuesta; esto tiende a inflar la validez aparente
del modelo construido. Se recomienda ampliamente la revision literaria de la
variable a estudiar, como uno de los métodos para facilitar la eleccion de las

variables independientes.

Un antecedente importante en la eleccion de las variables es el estudio
de van Smeden et al. (2018); indican que el tamafio de la muestra para
regresiones logisticas se debe analizar en funcion del nimero de eventos u
observaciones por variable (EPV), y que hay una tendencia a asumir que si la
variable tiene EPV>10 es util para la construccion de modelos. En el analisis,
los autores obtuvieron errores de calibracion de sus modelos cuando las
variables contaban con menos de 10 eventos por variable. También observaron
una mejora de la exactitud de los modelos al aumentar el nimero de EPV, pero

no obtuvieron una mejora de sus resultados mas alla de 20 EPV.

Los estudios anteriores resaltan que, para tener un modelo de prediccion
con buen ajuste, deben existir una serie de variables regresoras (cualitativas o
cuantitativas) que sean independientes entre si, pero con suficiente correlacién
con la variable de respuesta. Ya que no hay un método exacto para elegir las
variables, la mejor eleccion de variables es aquella que permita reducir el error

al maximo posible entre los modelos desarrollados.



En un estudio sobre la pérdida de clientes en el sector de
telecomunicaciones de Pakistan (Ullah et al., 2019), se construyeron varios
modelos de machine learning para predecir la pérdida de clientes. Para
determinar cuél de los modelos construidos presentaba un mejor ajuste con los
clientes, se realiz6 una matriz de desempefio, donde compararon la exactitud,
precision, tasa de positivos y tasa de falsos positivos de cada prediccion. Estas
mediciones fueron obtenidas a través una matriz de confusion, donde se
consideré que, si la prediccién de pérdida del cliente es de 50% o mas, el
modelo los clasificaba como clientes a perderse, de lo contrario, serian
considerados clientes a retenerse. Al comparar esta clasificacion con los datos
reales, midieron cuantas predicciones fueron correctas, la cantidad de falsos

negativos y la cantidad de falsos positivos.

El estudio descrito aplica conceptos de informatica fuera del alcance,
pero se puede considerar valida la técnica de comparacién de modelos. Para
ello, es imperativo hacer una segmentacion en la técnica de mineria de datos

como la descrita en el estudio de Aleksandrova. (2018)

La revisibn de estudios realizados, principalmente en otros paises,
evidencian el alto desarrollo que existe en el area analiticas avanzadas de
clientes, para desarrollar modelos predictivos en otros modelos de negocio.
Para el presente estudio, seran utilizadas para la construccién de un esquema

metodoldgico y para la construccion de un esquema de solucién estadistica.



2.  PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

2.1. Contexto general

El mantenimiento de una cartera de clientes es una de las labores de
mayor impacto dentro de una organizacion. Sin embargo, para que esto sea
efectivo, el seguimiento constante de estos clientes debe hacerse de forma
estratégica, buscando predecir su comportamiento para aprovechar los
momentos donde estos son mas propensos a comprar, y determinar cuando

estan en riesgo de perderse.

El modelo de negocio a estudiar es el de una empresa minorista de
productos de construccion, con base de operaciones en la ciudad de
Guatemala. Por el tipo de productos que la empresa comercializa, la clientela se
suele segmentar en clientes profesionales y minoristas. Los primeros son
clientes que, por la naturaleza de su negocio, suelen tener una relacion
comercial de largo plazo con la empresa. Por lo tanto, son el segmento en el

gue la empresa tiene mas oportunidades de construir lealtad.

Se ha identificado que hay una brecha de informacion sobre el
comportamiento de los clientes y su frecuencia de compras, que impide hacer
un analisis profundo de las estrategias de generacion de lealtad. Dicha
situacion causa que el area estratégica de la empresa no pueda predecir los
momentos criticos de los ciclos de compra de sus clientes. Por ello, todos los
clientes son tratados de la misma forma sin discriminar variables utiles, como la
probabilidad de compra o pérdida del cliente, su regibn o su segmento de

mercado.



2.2. Descripcion del problema

Dado que no se cuenta con estudios validos sobre el comportamiento de
los clientes profesionales, en la empresa no es posible desarrollar herramientas
estadisticas que permitan impulsar técnicas predictivas sobre el
comportamiento de los clientes actuales. Por este motivo, se necesita conocer
cual es la probabilidad de compra y pérdida de cada cliente profesional,
tomando en consideracion las variables cuantitativas y cualitativas de cada

consumidor.

Por otro lado, no se ha estudiado con profundidad qué variables de
segmentacion de los clientes tienen una correlacion significativa con la compra
o pérdida de los clientes, y cuales de estas estan relacionadas entre si. Este
vacio de informacion existe para las variables de clasificacion de los clientes,
que son categoricas, como las variables cuantitativas de reciencia, frecuencia y

monto de compras de cada cliente.
2.3. Formulacion del problema

Al partir de la descripcién del problema anterior, es posible identificar las
preguntas generadoras que permiten la formulacion de la investigacion y su
esquema de solucion.

2.3.1. Pregunta central

¢,Como se comporta la probabilidad de retencibn de los clientes

profesionales, en funcion de sus variables cuantitativas y cualitativas?



2.3.2. Preguntas auxiliares

o ¢, Cuadles son las agrupaciones optimas de los clientes, en funcion de sus

variables RFM?

o ¢Qué variables de los clientes profesionales provocan una variacion

significativa en la retencién o pérdida de los clientes?

o ¢,Cual es el modelo 6ptimo para describir la probabilidad de retencién o

pérdida de los clientes profesionales?

2.4. Delimitacion del problema

El problema abarca al segmento de clientes que estan categorizados
como clientes profesionales en Guatemala, que cuenten con un minimo de dos
transacciones en los ultimos dos afios. Todos aquellos clientes profesionales

gue no cumplan con este pardmetro seran considerados como cartera inactiva.
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3. JUSTIFICACION

La presente investigacion busca la construccion de un modelo de
regresion logistico para determinar la probabilidad de retencion de clientes
profesionales en un negocio minorista. Para ello, se deben considerar multiples
variables de segmentacion geogréaficas, demograficas y de comportamiento,
que son naturalmente de tipo cualitativas. Estas variables seran extraidas de la
base de datos transaccional de la empresa. En ese sentido, el presente estudio

pertenece a la linea de investigacion de analisis de variables categoricas.

La importancia del proyecto de investigacion radica en la necesidad de la
empresa de desarrollar estrategias de mercadeo directo y desarrollo de lealtad
con sus clientes profesionales. Para ello, se requiere disefiar los estimulos a
entregar a los clientes basado en su estatus, lo cual es posible si se conoce
cual es la probabilidad de que un cliente en particular continue activo o se

pierda.

El objetivo de efectuar esta investigacion es que el analisis del
comportamiento de consumidores y la construccion de algoritmos de machine
learning es un area no explotada. Por otro lado, el estudio de la correlacion y
regresion entre variables de tipo categorico, utilizando regresiones logisticas, no

se ha desarrollado a profundidad en la empresa en cuestion.

El proceso de investigacion tendra como resultado la identificacion de las
variables que se encuentran correlacionadas con la retencion de los clientes y
la definicion de un modelo que permita, dindmicamente, estimar la probabilidad

de retencion para la cartera activa de la empresa. De esa manera, las unidades
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de negocio podran disefiar e implementar estrategias comerciales. enfocadas
en optimizar las variables que predicen la lealtad de los clientes, ademas de
segmentar a los clientes en funcion de la probabilidad de qué pérdida o
retencion hay de estos.

Los beneficiarios de este proceso seran los equipos comerciales y de
mercadeo, pues esto permitirA tener mejores resultados en las acciones

estratégicas.

Los resultados del estudio son socialmente relevantes, pues serviran de
referencia para el analisis del comportamiento de los clientes, en pequefas y
medianas empresas de Guatemala que no cuentan con los recursos necesarios

para desarrollar técnicas de prediccion como las descritas.
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4. NECESIDADES A CUBRIR Y ESQUEMA DE SOLUCION

La resolucién de este problema estadistico le permitird a la empresa la
oportunidad de desarrollar estrategias de mercadeo directo, alineadas con la
centricidad de los clientes. Esto implica ejecutar acciones de retencion a los
clientes con posibilidad de perderse, y buscar formas de conversion para
aquellos que tienen una alta probabilidad de compra. Asimismo, permitir
desarrollar estrategias de precios diferenciados que permitan maximizar el

ingreso.

Para la resolucién del problema estadistico, se plantea la construccion de
un modelo de regresion logistico, que permita conocer cuél es la probabilidad
de que un cliente particular compre o no en determinado espacio de tiempo.
Esto se hara mediante el analisis de las variables de RFM de los clientes y de
sus variables de categorizacién, validandolo contra los resultados reales de

estos clientes.

La fase inicial del proceso de extraccion de informacién es determinar,
para cada cliente profesional, si estos han tenido transacciones en los ultimos
seis meses. Si han tenido al menos una transaccion, se marcaran como clientes
retenidos; de lo contrario, seran clientes perdidos. Esta serd considerada la
variable de respuesta del modelo. Posteriormente, se hara un célculo de los
valores de reciencia, frecuencia y monto promedio de gasto de cada cliente de
los dos afios anteriores. Estas seran las variables cuantitativas que permitan
medir el comportamiento de los clientes. Por ultimo, se afiadiran las variables

categoricas (género, condiciones de pago, sucursales y datos demograficos,
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entre otros.) que definen a estos clientes para tomarlas en cuenta en la

construccion del modelo.

Para el uso de las variables cuantitativas dentro del modelo logistico,
sera necesario hacer un analisis de bondad de ajuste de estas variables, para
poder estimar adecuadamente los parametros de comportamiento. Asimismo,
se har& un analisis de correlacién entre las variables, para entender qué efecto
tienen entre si. Finalmente, los clientes se agruparan en mdultiples segmentos,
basado en sus variables de reciencia, frecuencia y monto promedio de gasto;

para ello, se utilizara el método de simulacién por un algoritmo de K Medias.

Para la construccion del modelo logistico sera necesaria la definicion de
variables a utilizar. En este punto, se hara un analisis de independencia de cada
variable categorica con la variable respuesta, incluidas los segmentos de
clientes definidos en el analisis de variables de comportamiento. El resultado de
este analisis permitird conocer cuéles de estos factores contribuyen a la
variacion de la compra o pérdida de los clientes y, por ende, estas variables

podran ser utilizadas para la construccion del modelo logistico.

La etapa de la construccion del modelo logistico se hara con las
variables definidas en el punto anterior y debe incluir una fase de validacién y
diagnéstico. El valor predicho de la regresion logistica se convertira en una
variable dicotomica usando la siguiente regla: si la probabilidad de compra es
mayor o igual al 50%, el predicho toma el valor de cliente retenido; en caso
contrario, tomara el valor de cliente perdido. De esta forma, sera posible
analizar los predichos contra la variable de respuesta original, estimando asi la

precision de la prediccién del modelo.
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El proceso anterior debera repetirse de forma iterativa, pues para el
modelo principal (que incluye todas las variables) sera necesario evaluar la
multicolinealidad mediante el factor de inflacion de la varianza. Se eliminaran
una a una las variables que estén afiadiendo incertidumbre al modelo original,
evaluando la precision en cada paso hasta obtener el modelo con el mejor

ajuste al comportamiento de la variable de respuesta.
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5. MARCO TEORICO

5.1. Estadistica

Salazar y Del Castillo (2018) definen la estadistica como la ciencia que
se encarga de recolectar, ordenar, representar, analizar e interpretar datos
generados en una investigacién sobre hechos, individuos o agrupaciones de

estos, para realizar conclusiones o estimaciones precisas.

5.1.1. Estadistica descriptiva

Los mismos autores indican que la estadistica descriptiva, también
conocida como matematica, es aquella que permite analizar un conjunto de
datos, extrayendo conclusiones que son validas Unicamente para este conjunto
de observaciones. Por ello, con los estudios realizados con este tipo de anlisis,

Unicamente es posible describir los resultados que se obtuvieron.

5.1.2. Estadistica inferencial

Por otro lado, se define a la estadistica inferencial como la rama que
pretende obtener estimaciones generales de una poblacion, mediante el estudio
de una muestra proveniente de la poblacién. Para este proceso, es necesario
conocer los conceptos de valores estadisticos y parametros; inicialmente, se
calculan los valores descriptivos de la muestra, obteniendo estadisticos
referentes al conjunto de datos, con lo que se busca estimar los parametros que

describen a la poblacién general.
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5.1.3. Correlacion entre variables

La construccion de modelos de regresion implica elegir adecuadamente
las variables independientes que intervienen en el fenébmeno estudiado. Para
ello, se requiere conocer qué tan relacionadas estan las variables
independientes con la variable de estudio. La técnica de correlacion se encarga
de determinar cual es el grado de asociacion que existe entre dos variables, ya
sea positiva 0 negativa, como indican Badii et al. (2014). Este analisis puede
realizarse entre variables cuantitativas y cualitativas mediante diferentes

meétodos que se describen a continuacion.

Cuando se determina la correlacion entre variables, se debe prestar
especial atencion al tipo de variables que se examinan, pues segun Hernandez-
Lalinde et al. (2018), la validez de las conclusiones que se extraen en una
inferencia estadistica depende del cumplimiento de los supuestos bajo los

cuales se han construido los modelos.
5.1.3.1. Coeficiente de Pearson
También conocido como R de Pearson, es el método clasico para la
medir la correlacion entre variables cuantitativas. En este estudio se obtiene la
magnitud, sentido y significacion de la asociacion de ambas variables.
5.1.3.1.1. Supuestos
Para que los resultados del andlisis de correlacion por medio del

coeficiente de Pearson sean validos, los datos deben cumplir con siete

supuestos que se conocen por medio de un analisis previo:
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o El nivel de medicion de ambas variables debe ser de intervalo.

o La medicidn de los datos debe realizarse simultaneamente, de forma que
se presentan datos pareados.

o Ambas variables deben tener un comportamiento normal.

o Debe haber ausencia de datos atipicos bivariados, pues un par de datos
gue se distancia considerablemente del resto de los resultados afecta
seriamente el analisis de correlacion.

o La asociacion entre las variables a probar debe tener una tendencia
lineal. También es Util realizar transformaciones matematicas para

variables que no tienen un comportamiento normal.

o Debe existir independencia entre cada par de observaciones.
o El muestreo empleado debe ser aleatorio.
5.1.3.1.2. Definicion

Una vez se ha verificado el cumplimiento de los supuestos anteriormente
descritos, es posible el célculo del coeficiente de correlacion de Pearson. Sea X
la variable independiente e Y la variable independiente y los datos estan
presentados en la forma de n pares ordenados; segun Bewick et al. (2003), el

coeficiente de correlacién de Pearson esta dado por la siguiente ecuacion:

o iD= )
VIE G - D7, 00—y )?

(Ec.01)

El valor obtenido de r estara siempre entre valores -1 y +1. El simbolo de
este coeficiente indica el sentido de la correlacién; siendo negativo para
correlaciones inversas y, positivo, para correlaciones directas. Por otro lado, el
valor del coeficiente indica qué tan fuerte es esta asociacion; los valores mas

extremos indican relaciones mas fuertes.
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Es evidente que un valor de r cercano a 0 indica que no hay relacion
entre las variables; sin embargo, vale la pena repasar el supuesto de linealidad
de la asociaciéon de las variables. Dado que el modelo de Pearson para
determinar la correlacion esta basado en un modelo lineal, un valor O de r indica
que no existe una relacion lineal, pero se debe profundizar el analisis para

determinar si la relacion entre las variables obedece a otro tipo de funcion.

Para realizar este analisis, es factible utilizar el coeficiente de Pearson con
transformaciones de variables, siempre y cuando estas cumplan con los

supuestos mencionados anteriormente.

51.3.1.3. Andlisis

El valor obtenido del coeficiente de Pearson es util para la determinacién
de datos muestrales; sin embargo, para hacer estimaciones de la proporcion se
suele utilizar una prueba de hipétesis para determinar si la asociacién es
significativa a no. Para ello, en su analisis de métodos de correlacién, Badii et

al. (2014) indica que es posible plantear las hipotesis de la siguiente forma:

HO:r=0

(Ec.02)
Hil:r#0

Si la hipdtesis nula es aceptada, se afirma con un nivel de significancia a

gue no existe correlacion significativa entre las variables a nivel poblacional.

5.1.3.2. Coeficiente de Spearman

Cuando las dos variables bajo estudio no cumplen con los supuestos de

normalidad y linealidad que supone el coeficiente de Pearson, una de las
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alternativas no paramétricas para medir la correlacion es el método de

Spearman.
5.1.3.2.1. Supuestos

Para la aplicacion de este método de correlacion, los datos deben

cumplir con los siguientes supuestos:

o Las variables deben ser de intervalo, de razén u ordinales, de forma que
puedan ordenarse.
o No es necesario que se asuma una relacion lineal entre las variables.

o No es requerido que las variables sigan una distribucién normal.
5.1.3.2.2. Definicion

El coeficiente de correlacion de Spearman, denotado como rspm, NO esta
basado en el valor que toma cada variable en su i-ésima observacion, sino en la
posicion relativa que esta observacion toma respecto al conjunto de datos. Para
ello, definidas las variables x e y, se calcula el rango o posicion media de cada

observacion; a esta variable se le denotara como R, y R,,.

El coeficiente de Spearman estara dado por la siguiente ecuacion:

n 1D2
Topm = 1 — ———— Ec.03
spm n(nz _ 1) ( )
Donde n es el tamafio de la muestra y, D, es la diferencia entre los
rangos de X e Y de cada observacion. Lo que algebraicamente puede definirse

como:
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D; = Ry; — Ry, (Ec.04)

Al igual que el analisis del coeficiente de Pearson, el valor de r;,,,varia
desde -1 hasta +1 de forma adimensional. Siendo los valores mas extremos los
que describen las correlaciones entre variables mas fuertes, y los cercanos a

cero implican falta de correlacion

5.1.3.2.3. Andlisis

La correlacion de Spearman también puede ser analizada por medio de
pruebas de hipoétesis para hacer afirmaciones correspondientes a la poblacion.

Para ello, se plantean las hipétesis de la siguiente forma:

HO: 7y =0
(Ec.05)
Hl:rypn# 0
Si la hipdtesis nula es aceptada, se afirma con un nivel de significancia a
que no existe correlacién significativa entre las variables a nivel poblacional. La
comparativa del estadistico de prueba con los valores criticos puede definirse
desde la tabla de Spearman, que contiene valores estandar para un tamafio de

muestra y nivel de significancia dados.
5.1.3.3. Coeficiente de Kendall
Para Serna Morales (2019), el coeficiente de Kendall, denotado 7, es una

alternativa no paramétrica para el calculo de la correlacion entre variables que

no presentan un comportamiento paramétrico. Se basa en los intervalos
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jerarquizados de las observaciones, lo que permite que la distribucion de 7 sea

independiente de los valores que presentan las variables x e y.
5.1.3.3.1. Supuestos

Para la aplicacion del modelo de Kendall, los datos deben cumplir con los

mismos supuestos utilizados para el coeficiente de Spearman, los cuales son:

o Las variables deben ser de intervalo, de razén u ordinales, de forma que

puedan ordenarse.
o No es necesario que se asuma una relacion lineal entre las variables.

o No es requerido que las variables sigan una distribucion normal.
5.1.3.3.2. Definicion

Dado que la estimacion de t de Kendall esta basado en la concordancia
y discordancia de sus pares ordenados. Esto lo define Serna Morales (2019)
como “Sea (xy,y1), (x3,¥3), ..., (x5, ¥,) Una muestra aleatoria de n observaciones
de variables continuas o al menos ordinales, un par de observaciones (x;,y;) y
(xj,yj) son concordantes si x; <x; y y; <yj, 0 Si x; > x; y y; >y;". Por ende,
cada par de datos sera concordante o discordante, con lo que podra calcularse
el r de Kendall como:

Nc — Nd (Ec.06)

T:Nc+Nd

Donde N, denota el nimero de pares concordantes, y N; denota el

numero de pares discordantes.
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El resultado del coeficiente de Kendall sera un valor entre -1 y 1, que
define el grado de asociacidn que existe entre dos variables. Si se trata de
variables independientes, el valor esperado para el coeficiente de Kendall es

cero.

5.1.3.3.3. Andlisis

El valor calculado de 1 también puede ser usado como un estadistico de
prueba para hacer pruebas de hipétesis que ayuden a hacer aseveraciones

sobre la poblacién. Para ello, la hipotesis a plantear sigue la siguiente logica:

HO:t=0
(Ec.07)
Hi:T#0
Si la hipdtesis nula es aceptada, se afirma con un nivel de significancia a
gue no existe correlacion significativa entre las variables a nivel poblacional. El
valor critico puede definirse por medio de la distribucién normal para tamafios

de muestra suficientemente grandes.

5.1.3.4. Pruebas de independencia

El analisis de correlacion para variables categoéricas difiere de los
meétodos utilizados en variables cuantitativas, ya que en estos no es posible
utilizar sus valores o jerarquias para definir coeficientes de interés. El analisis
de este tipo de relaciones se realiza con una tabulacién ordenada de las

frecuencias de los datos ordenados mediante tablas de contingencia.

Lopez-Roldan & Fachelli (2015) definen una tabla de contingencia como

una tabla de frecuencias que resulta de la distribuciéon conjunta al relacionar o
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cruzar dos o mas variables cualitativas. Estas pueden representar la tabulacién
cruzada de n variables; sin embargo, para el proposito de medir la
independencia de los datos, se harad énfasis en las tablas de contingencia

bidimensionales.

Las tablas de contingencia se completan con los totales de filas y
columnas, que seran utilizados para hacer diferentes estimaciones de la
distribucion bivariada, observando la homogeneidad e independencia de los
datos. Para ellas, es posible la implementacion de pruebas de independencia

como una alternativa para determinar la correlacion entre variables categoricas.

Figura 1. Tabla de contingencia bidimensional

Estructura de Tablas de Contingencia
Segmento

Métpdo de . Pequena Total general
envio Cliente Empresa empresa

Estandar 3,165 1,864 1,144 6,173
Mismo dia 272 150 93 515
Rapido 1,097 618 382 2,097
Urgente 759 417 293 1,469
Total general 5,293 3,049 1,912 10,254

Fuente: elaboracion propia, hecho con Tableau.

5.1.3.4.1. Supuestos

Para aplicar una prueba de independencia es necesario que los datos

cumplan con los siguientes criterios:
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e Se presentan tabulados en una tabla de contingencia de dos
dimensiones.
e Las variables son cualitativas (medidas a nivel nominal u ordinal, o son

tratadas en esa escala de medicion).

51.34.2. Definicién

Las pruebas de independencia, a diferencia de los métodos de
correlacion para variables cuantitativas, no tiene como resultado un coeficiente
que indique el grado de asociacién, mas bien se trata de una prueba de
hipétesis basada en la distribucién X2, que permite establecer o no una relacion
significativa entre las variables. Para esto, se plantean la hipétesis nula e

hipotesis alterna de la siguiente forma:
HO: Las variables son independientes
Ha: Las variables no son independientes, (Ec.08)

por lo que existe asociacion.

Estas hipotesis seran probadas por medio de un estadistico de prueba

basado en la distribucién X2, que algebraicamente esta definido como:
I 2
X? = Z Z (i~ fey) (Ec.09)

Donde f;; es la frecuencia de la i-esima fila en la j-€sima columna, fe;; es
la frecuencia de la i-ésima fila en la j-ésima columna. Esta udltima, puede

calcularse utilizando la siguiente expresion:
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total de filai * total de columna j (Ec.10)

e;: = -
H total de observaciones

Los grados de libertad que toma esta distribucién bivariada estan
definidos por la cantidad de niveles que presentan ambas variables. Por tanto,

los grados de libertad v estan dados por:

v=>0-1D*xG—-1 (Ec.11)

Con estos célculos realizados, es posible concluir mediante el calculo del
p-valor, aceptando o rechazando el supuesto de independencia de datos. Por la
naturaleza de este andlisis, el resultado no incluye un grado de asociacion con
una direccién definida; Unicamente es posible afirmar la dependencia o

independencia con un nivel de significancia definido.

5.1.4. Regresidn logistica

El analisis de correlacion descrito en la seccion anterior es Unicamente
atil para conocer la relacién que hay entre dos variables. Posterior a ello, es
comun hacer inferencias estadisticas por medio de técnicas de regresion. En
este contexto, una de las tareas de mayor importancia es conocer la naturaleza

de los datos que se desean explicar o predecir.

La regresion logistica es un método de andlisis estadistico que permite
predecir, por medio de probabilidades, el resultado de una variable dependiente
de tipo categorica. Aunque estos modelos son capaces de relacionar una
variable dependiente politdmica (que admite mdultiples valores), esta es en

especial potente cuando solamente existen dos alternativas (dicotomicas).
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5.1.4.1. Regresion logistica binomial

En su andlisis, Sagar6 & Zamora (2019) indican que una regresion
logistica expresa la probabilidad de que ocurra determinado evento en funcién
de sus variables regresoras; y aunque es posible hacerlo con variables
politdmicas, es la version dicotdmica o binomial la mas potente y utilizada en el

ambito de la investigacion cientifica.

El problema de observacién propuesto implica el andlisis de la retencién
de clientes profesionales, lo cual es un escenario con dos posibles resultados:
la pérdida o retencion de estos. Por esta razén, la revision documental sobre los
métodos de regresion logistica estara enfocada Unicamente en la regresion

logistica binomial.

5141.1. Eleccidon de las variables

Una de las fases méas importantes dentro del analisis de regresion es la
eleccion de las variables regresoras que definirdn el modelo. Se considera
necesario realizar analisis de correlacion o independencia de datos segun sean
los casos presentados, y utilizar dentro del andlisis Unicamente aquellas con
una asociacion significativa. Aun asi, se recomienda incluir también en el
proceso aquellas variables que demostraron una correlacién débil contra la
variable dependiente, pues, aunque en solitario tengan una débil asociacion, es
posible que, al ser analizadas y probadas con el resto de covariables, estas

sean mas importantes.

Se recomienda excluir de este analisis las variables que, por causalidad,

no pueden estar relacionadas al problema de estudio, las que sean redundantes

28



0 que estén estrechamente relacionadas, para evitar la multicolinealidad o que

sean el desenlace de la variable objetivo que por probar.

514.1.2. Tratamiento de los datos

El modelo de calculo de una regresion logistica requiere acomodar la
informacion extraida adecuadamente, segun Sagaré y Zamora (2019). Para
ello, los autores recomiendan las siguientes mecéanicas para el tratamiento de

datos previo a la construccion del modelo de regresion logistica:

o El modelo esta basado en el uso de variables dicotomicas que toman el
valor “1” para la presencia de la caracteristica y “0” para la ausencia de
esta.

o Si las variables son nominales pero politdmicas, se ve en la necesidad de
convertir cada nivel de esta en una variable dummy. Por ende, si se
cuenta con una variable politbmica con n posibles valores, esta se
convertird en n variables dicotomicas, como se puede observar en la
figura 1.

o Las variables ordinales, por otro lado, también se crean como variables
dummy en cada nivel, con la diferencia que su orden si implica un orden
jerarquico.

o Ademas, para las variables cuantitativas, se asume que cada cambio de

una unidad sobre la variable regresora tiene la misma magnitud.
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Figura 2. Estructura de las variables dummy

Estructura de Variables Dummy
Color Color Color

ID Color Azul Blanco Negro
1 Blanco 0 1 0
2 Azul 1 0 0
3  Negro 0 0 1
4  Azul 1 0 0
5 Negro 0 0 1
6 Blanco 0 1 0
7 Negro 0 0 1
8 Blanco 0 1 0
9 Negro 0 0 1
10 Blanco 0 1 0
11 Negro 0 0 1
12 Blanco 0 1 0

Fuente: elaboracion propia, hecho con Tableau.

5.1.4.1.3. Definicién

Los mismos autores indican que el modelo de regresion logistica binaria,
que expresa la probabilidad p de que ocurra un evento en funcién de ciertas

variables viene dado por:

1
p= 1 4 e~ BotBax1++Brxk)

(Ec.12)

Donde p representa la probabilidad de ocurrencia del evento dicotdbmico
representado por la variable dicotomica, f;, B, ..., Br son los coeficientes de

regresion asociados a cada variable x4, x5, ..., x.
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La estimacion de los coeficientes que se asocian a cada variable es
usual realizarla mediante un método iterativo de Newton-Rhapson, utilizando un
proceso de méxima verosimilitud. Para esto, se hace una transformacién
logaritmica dividiendo la probabilidad por su complementario de la siguiente

forma:

ln<1fp) = o + P1x1 + -+ Prxk (Ec.13)

Dada la cantidad de variables que se suelen utilizar para la construccion
de los modelos de regresion logistica, se obtiene la necesidad de implementar
software para iterar las variables continuamente para determinar los

coeficientes del modelo.
5.15. Validacién del modelo

Una vez definido el modelo de regresion logistica, es necesario
desarrollar la fase de diagndstico, donde se corrobra el cumplimiento de los
supuestos, validando si otra funcion u otra combinacion de variables describe
mejor el problema planteado. Este analisis debe enfocarse en el cumplimiento
de dos aspectos: primero, el modelo debe ser congruente en cuanto a las
variables elegidas y su interaccion, y segundo, se debe cumplir el principio de

parsimonia, que busca la menor cantidad de variables para explicar el modelo.

El diagndstico del modelo de regresion logistico debe enfocarse desde
dos perspectivas. La primera es el analisis de los residuos del modelo, que
pueden ser de tres tipos: estandarizados, estudentizados y de desviacion; el
modelo con el menor error es el que mejor describe el problema de
investigacion. El segundo método corresponde al analisis de las medidas de

influencia que cuantifican el efecto de cada observacion sobre el vector de
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predicciones, como las medidas de apalancamiento del método Leverage y las

medidas de distancia del método Cook.

5.2. Empresa

El desarrollo del presente trabajo de investigacion se realizara en una

empresa comercializadora de materiales de construccion en Guatemala.

5.2.1. Caracteristicas de la empresa

El segmento con el que opera la empresa implica que hay una gran
cantidad de clientes eventuales, que compran por una construccion o
remodelacion puntual, asi como otros clientes que se dedican a prestar este
tipo de servicios. La naturaleza del primer tipo de clientes no permite la gestion
de la lealtad; sin embargo, para la empresa si es un objetivo estratégico mejorar
la lealtad de los clientes que estan considerados como profesionales.

Para el desarrollo de lealtad, la empresa tiene planeada la generacion de
estrategias mercadoldgicas enfocadas en las necesidades de cada usuario,
para lo cual requiere efectuar un analisis profundo del comportamiento de los

clientes y qué tan probable es que estos se pierdan.

5.2.2. Andlisis del comportamiento de compras

Segun Rahim et al. (2021), el analisis del comportamiento de los clientes
en negocios minoristas es una de las actividades de mayor beneficio en el
ambito del mercadeo estratégico. Indica que analizar el comportamiento de los
clientes implica conocer a profundidad la forma en la que se distribuyen

anuncios, espacios y la forma en que interactian con estos elementos. Esto
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altimo, hace que el andlisis requiera de herramientas tecnologicas complejas,

gue normalmente no estan disponibles en los comercios.

Para simplificar este analisis, es posible medir el comportamiento de
compra de los clientes por medio del analisis de su comportamiento
transaccional, definiendo tres variables que describen como un cliente se
relaciona con un comercio: su frecuencia de compra, la antigiiedad desde su
tltima compra y el nivel de gasto que presenta en cada visita. A este método se

le conoce como RFM.

5.2.2.1. Reciencia (R)

Este indicador se refiere al tiempo, medido en dias, que ha sucedido
desde la ultima compra del cliente. Es de especial importancia porque permite
determinar qué clientes se pueden considerar como perdidos.
Algebraicamente, la reciencia esta definida como:

R = Fecha Act — Ult. fecha Compra (Ec.14)

El resultado de este célculo se representa como una variable continua

para facilitar su analisis estadistico.
5.2.2.2. Frecuencia (F)
La frecuencia de compra, en el analisis del comportamiento de clientes,
se refiere al tiempo medio que ocurre entre cada compra. Para su célculo, se

debe definir una ventana temporal para la revision de datos; posteriormente, se

toma la diferencia entre la ultima y primera transaccion en esa ventana temporal
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y se divide por la cantidad de transacciones. Esta expresion, puede definirse

como.

P Ultima fecha de Compra — Primera Fecha de Compra (Ec.15)

Cantidad de Transacciones

Para facilitar el analisis y la comparacion, la frecuencia de compra debe

mantener las mismas dimensionales que la variable de reciencia.

5.2.2.3. Monto promedio (M)

El monto promedio de compras es la media aritmética de los montos
facturados a cada cliente. Al igual que la variable de frecuencia, se define la
misma ventana temporal sobre la cual se hace la extraccion de datos. Esta esté

definida de la siguiente forma:

M T F
onto Total Facturado (Ec.16)

"~ Cantidad de Transacciones

Las unidades dimensionales para esta variable deben estar en formato

de moneda, para realizar estimaciones adecuadas.
5.2.2.4. Clasificacion de clientes por RFM
Los resultados del analisis descrito en la seccidbn anterior son
normalmente utilizados para segmentar a los clientes por su comportamiento en

tres dimensiones. Para ello, hay dos métodos comunes para hacerlo: los

métodos por quintiles y la agrupacién por K medias
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5.2.2.4.1. Método por quintiles

Este método, segun Murad (2021), se basa en la suposicion de que los
quintiles de reciencia, frecuencia y monto promedio tienen una diferente tasa de
respuesta a los estimulos mercadoldgicos que se envian. Se basa en calcular
los quintiles de la distribucion de cada una de las variables, identificando a cada

cliente desde las tres variables descritas.

Para la frecuencia, luego del calculo de los quintiles, se asigna la
clasificacion 1 para los clientes que presentan un menor tiempo medio entre
compras, mientras que se asigna la clasificacion mas baja al quintil que tiene
mas tiempo promedio entre transacciones. De esta forma, la clasificacion de la

variable frecuencia clasifica mejor a los clientes mas leales.

Esta misma légica debe aplicarse para la medicion de la variable de
reciencia, donde se asigna la primera clasificacion al quintii con menor
antigiiedad desde su ultima compra. Con ello, los clientes mejor calificados,
desde esta variable, son aquellos que estdn mas propensos a repetir su

compra.

Por ultimo, la clasificacién de los clientes desde su nivel de gasto se
debe hacer al inverso del resto de variables; pues se debe asignar la mejor

clasificacion de la variable al quintil de clientes con mayor gasto promedio.

Con esta clasificacion, todos los clientes activos de la base de datos
obtienen una clasificacion de cada variable, y las combinaciones permiten hacer
agrupaciones adecuadas de los clientes. Por ejemplo, los clientes clasificados

como R1, F1 y M1 son aquellos de mayor interés para la empresa. Como se
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puede observar en la siguiente figura, donde se analiza la interaccion entre

cada par de variables.

Figura 3. Andlisis de interaccion de variables RFM

Interaccién de Variables RFM vs Total de Cartera

Rvs F Fvs M Rvs M

Reciencia (R) Frecuencia (F) Reciencia (R)
Frecuencia .. R1 R2 R3 Monto Pro.. F1 F2 F3 Monto Pro.. R1 R2 R3
F1 23.41% 45.30% 31.28% M1 50.78% 34.09% 15.13% M1 25.53% 42.26% 32.21%
F2 11.93% 33.87% 54.20% M2 11.48% 44 26% 44.25% M2 11.66% 33.54% 54.79%

F3 7.61% 26.47% 65.92% M3 0.39% 11.93% 87.67% M3 6.70% 26.06%

Fuente: elaboracion propia, hecho con Tableau.
5.2.2.4.2. Método por K medias

El método de segmentacion por K medias es un algoritmo no
supervisado para el analisis de series extensas de datos, como indican Anitha y
Patil (2022). Este algoritmo identifica K centroides dentro de los datos y asigna
cada registro de los datos al centroide mas cercano. Si se hace un analisis de
esto en dos dimensiones, se podria observar que las agrupaciones se
asemejan a la figura 2, donde cada color representa un segmento asociado a su
centroide.

Dado que los centroides dependen de los puntos que fueron asociados a
este, el algoritmo debe hacer mudltiples iteraciones hasta encontrar la
agrupacion de datos que disminuya el error total. Esta iteracion se puede

traducir en la agrupacion de los clientes con mayor similitud.
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Figura 4. Andlisis grafico de K medias para dos variables

Analisis Grafico de K Medias para 2 Variables

Centroide 3

= B % QC}%% O(%go AOO \’AE Centroide 2
® Centroide 1

Fuente: elaboracién propia, hecho con Tableau.

Para realizar la clasificacion de los clientes, el algoritmo presenta
variables o dimensiones, y busca construir k grupos donde se minimiza la suma
de distancias de los objetos a su centroide. Esta distancia se puede calcular
mediante la distancia euclidiana, que se define mateméticamente de la

siguiente forma:

(Ec.17)

Donde g; es el valor de la variable y p; es el valor del centroide. Esto es

calculado para todas las variables de segmentacion.
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La cantidad de segmentos K que se utiliza para segmentar debe ser una
definicion del investigador; sin embargo, cabe mencionar que a medida que
aumenta la cantidad de segmentos, naturalmente disminuye el error total de
segmentacion artificialmente. Segun Hernandez et al. (2019), esta es una de las

principales desventajas de esta técnica de clasificacion.

Figura 5. Eleccion incorrecta de clUsteres

Eleccion de Pocos Clusters Eleccion de muchos Clusters

Centroide 2

Centroide 4
Centroide 3 ®

£, 9%

1 0%
O ® o)

4 o%% 20 20

= 4 © Centroide 2 Qo

Centroide 1 10

Centroide 1
O

Fuente: elaboracion propia, hecho con Tableau.

Elegir la cantidad adecuada de segmentos sobre los cuales optimizar, es
una de las tareas criticas en el contexto del algoritmo de k medias. Esto es
particularmente sencillo si se trata de un set de datos con dos o tres
dimensiones, pues el analisis se puede realizar de forma visual. Sin embargo, si
incrementan las variables, ya no es posible representar este modelo en 3
dimensiones, por lo que se debe recurrir a otros métodos de amplia aceptacion:
Método Silhouette y Método Elbow.
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5.2.2.4.3. Método Silhouette

Este método utiliza un coeficiente conocido como Silhouette, que esta
definido como la diferencia entre la distancia promedio de los elementos a su
centroide méas cercano Yy la distancia intra cluster dividido por el maximo de los
dos. Se itera este algoritmo con diferentes valores de K; cuando el coeficiente
de Silhouette se maximiza, se obtiene la cantidad Optima de centroides sobre

los cuales maximizar

1 u b(x) — a(x)

5= N £umax {a(x), b(x)}

(Ec.18)

Donde CS denota el valor del coeficiente de Silhouette, b(x) es la
distancia media de los centroides y a(x) es la distancia intra clister y N denota

cada grupo sobre los cuales se esta haciendo el célculo del coeficiente.

52244, Método Elbow

Este método calcula la suma de cuadrados del error como la métrica
principal de ajuste para esta agrupacion. Naturalmente, al incrementar la
cantidad de segmentos o cllusteres la distancia entre los puntos y sus
correspondientes centroides disminuye, por lo que la suma de los cuadrados del

error también disminuye.

A medida que se itera para los diferentes valores de K, el error total del
modelo se reduce drasticamente para los valores mas pequefios, pero a medida
que el valor de K incrementa, la reduccion del error se hace mas pequefia. En
un andlisis grafico de este comportamiento, se obtiene un punto de inflexién en

el grafico, que indica el valor 6ptimo de centroides a utilizar.
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Figura 6. Analisis grafico con el método Elbow

Analisis Grafico de Método Elbow

Punto donde cambia
drasticamente el error.
Por ende, K=3 es el valor
optimo a usar de clusters.

Error

Fuente: elaboracion propia, hecho con Tableau.

5.2.3. Segmentacion de la clientela

Para Gajanova et al. (2019), identificar que tan leales a la marca son los
clientes es una tarea de especial interés para el éxito mercadoldgico y el
tratamiento adecuado de estos. Por ende, la tarea de segmentacién de los
clientes basado en la actividad de estos es de gran valor. Este tipo de
segmentacion se logra mediante el andlisis de variables de comportamiento

descritos en el método RFM.

Sin embargo, los autores indican que es un error comun tratar de
analizar el comportamiento de los clientes Unicamente por la forma en la que
estos interactian transaccionalmente. En realidad, se requiere mucho mas
contexto referente a otras variables, que son Utiles para clasificar a los clientes.

Uno de los métodos que los autores toman para resolver este problema, es
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analizando a los clientes desde cuatro tipos de segmentacion que se describen

a continuacion.

5.2.3.1. Segmentacion geogréfica

La segmentacion de los clientes por su ubicacion geografica se refiere,
principalmente, a agrupar a los clientes por las regiones en las que estos se
encuentran. La légica detras de este tipo de segmentacion es que hay barreras
fisicas que pueden diferenciar el comportamiento de los clientes. Por ejemplo,
el tamafio del mercado o los incentivos fiscales pueden ser determinantes en el

comportamiento de los clientes.

Entre las variables mas comunes de segmentacidn geogréafica se
encuentran: pais, ciudad, idioma, clima, densidad y poblacién, entre otras. De
estar disponibles todas estas variables de segmentacion, son Utiles para el
andlisis. Sin embargo, debe considerarse un analisis de independencia de datos
entre la variable de segmentacion y la variable objetivo, para establecer si estas

representan un factor determinante en el comportamiento de los clientes.

5.2.3.2. Segmentacion demografica

Los criterios demograficos de segmentacion suelen ser los mas utilizados
para segmentar a los clientes. En el contexto de comercios minoristas, se busca
encontrar el género, edad, estilo de vida o nivel socioeconémico de los clientes.
Este enfoque funciona si se estudia a clientes individuales, pero el enfoque de
clientes profesionales del presente estudio implica que la mayoria de los
clientes por analizar son empresas, por lo que estos factores no son utiles para

la segmentacion.
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Esto obliga a tomar en consideracion otros factores de segmentacion,
como los descritos por Moéllering en (2018). Se sugiere que para la
segmentacion se tome en cuenta principalmente las caracteristicas de la
organizacion, como el tamafio de la organizacion, segmento de mercado en el

gue opera o incluso la tecnologia con la que operan.

En segundo plano, se debe tomar en consideracion las caracteristicas
demograficas de los compradores con quienes la empresa tiene contacto; para
ello se requiere tener un sistema de manejo de relaciones con clientes (CRM)

con esta informacion.

Por dltimo, también se recomienda evaluar las condiciones financieras

del cliente, tales como el estatus de cobro, limites de crédito y términos de

pago.

5.2.3.3. Segmentacion psicogréfica

Este tipo de segmentacidn tiene como objetivo explicar las diferencias en
las que actian los clientes, basados en sus predisposiciones sociales y
psicoldgicas, y trata de agrupar a clientes con caracteristicas demograficas y
geograficas similares que se comportan de diferente manera. Entre este tipo de
variables, se puede explorar todo lo que conlleve el comportamiento de los

clientes en torno a sus transacciones.

Mucha de esta informacion es dificil de conseguir para toda la poblacién
de clientes; sin embargo, hay otras variables de segmentacion que pueden
obtenerse desde el andlisis de los resultados transaccionales. En el analisis por
estas variables puede considerarse la modalidad de entrega de los productos,

la amplitud de categorias que compran o la forma de pago, entre otras.
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5.2.3.4. Segmentacion por satisfaccion y lealtad

Gajanova et al. (2019) sugiere que uno de los principales predictores de
la lealtad de los consumidores es la satisfaccion de estos. Es por ello que
propone segmentar a los clientes en cuatro diferentes categorias, segun su

satisfaccion y percepcion hacia la marca:

o Defensores: se trata de los clientes que son leales a la marca y se

encuentran muy satisfechos con los servicios que se prestan.

o Rehenes: son clientes que no estan satisfechos con los servicios que

presta la marca, pero son leales por algun factor externo.

o Mercenarios: se clasifican de esta forma a los clientes que estan
satisfechos, pero no son leales a la marca, por lo que estan propensos a

perderse.

o Terroristas: son clientes que no son leales ni estan satisfechos con los

servicios.

Contar con este tipo de segmentacion es util para predecir los
movimientos futuros de los clientes. Sin embargo, se requiere un profundo
entendimiento de los clientes, ya que el nivel de satisfaccion de los clientes se
puede conocer Unicamente a través de programas de encuestas con los

clientes.
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7. METODOLOGIA

7.1. Caracteristicas del estudio

El enfoque del estudio sera cuantitativo, debido a que se tomaran
mediciones de variables continuas por medio del método RFM, y estas se
combinaran con otros factores categoricos, como la direccién, método de pago
y otras variables de clasificacién de los clientes para estimar la probabilidad de

retenciéon de estos.

El alcance del proyecto sera descriptivo, pues el presente trabajo de
investigacion implica la construccion de un modelo estadistico funcional, para
predecir la retencion de clientes profesionales. Ademas, sera de tipo
correlacional porque se estudiard la relacién que tienen las variables del estudio

con la variable de respuesta.

El disefio adoptado sera no experimental (observacional), ya que los
datos para el estudio seran obtenidos por medio de mineria de bases de datos.
La informacion del comportamiento de los clientes se analizara en su estado
original sin ninguna manipulacion; ademas, sera transversal, pues se hara un
analisis de los datos historicos transaccionales de los clientes en un punto en

especifico, sin evaluar la evolucién de estos.

7.2. Unidades de analisis

La poblacion en estudio estara constituida por los clientes profesionales

de la empresa minorista de materiales de construccion, de la cual se extraera la
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totalidad de la poblacion de la base de datos transaccional para su estudio y

estimacion.

7.3. Variables

A continuacion, se muestra el detalle de la operativizacion de las

variables, con su correspondiente definicion a nivel operativo.

Tabla l.

Operativizacion de variables

Variable

Definicion tedrica

Definicion operativa

Estado del

cliente

Es la variable de respuesta
del

cliente se perdi6 o se

modelo. Define si el

retuvo en un
De

cuantitativa dicotbmica.

periodo

determinado. tipo

Si el cliente ha tenido al
menos una compra desde
la fecha de referencia se
considerara como cliente
Por el

activo. contrario,

sera considerado perdido.

Reciencia (R)

Es la cantidad de dias
transcurridos desde la
ultima transaccion del

cliente. Variable de tipo

Diferencia entre la fecha
de célculo y la ultima fecha

de transaccion, medido en

cada transaccion. Variable
de

razon.

tipo cualitativa de

o ] dias.
cuantitativa de razoén.
Frecuencia Es la cantidad de dias
(3] promedio que hay entre | Se definra como el

recuento de las facturas,

medido en dias
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Continuacion de la tabla I.

Variable

Definicion tedrica

Definicion operativa

Monto

Promedio (M)

Es la cantidad promedio
que gasta un cliente en
cada visita. Variable de

tipo cualitativa de razon.

Se

promedio del total de las

calculara como el
facturas emitidas al cliente,
serda medido en la divisa

local.

Departamento

Es el departamento en el

cual operan los clientes.
Variable categdrica de tipo

nominal

Se obtendra por medio de
la direccion fiscal

registrada por el cliente.

Condicién de

Es la forma en la que el

pudiendo tener 3

diferentes valores: ruta,
recoleccion en tienda vy
multiples.

de

cualitativo nominal.

Variables tipo

Pago cliente paga por Ilos ]
) Se extraera de la base de
productos obtenidos en .
y _ datos el tipo de pago del
cada transaccion. Variable |
_ . cliente.
de tipo categ6rica con
escala nominal.
Forma de | Es la forma en la que el | Se extraer4 la forma de
entrega cliente recibe su producto, | entrega predeterminada de

cada cliente por medio de
la mineria de datos
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Continuacion de la tabla I.

Variable

Definicion tedrica

Definicion operativa

Cliente

Multicategoria

Mide si el

asociado a

cliente esta
la empresa
transaccionando solo un
tipo de productos o
multiples categorias de
estos. Esta variable estara

definida como dicotdmica.

Se hara un conteo de las
categorias compradas por
el cliente en la ventana de
tiempo. Sl este es mayor
gue uno, se considerara
como cliente

multicategérico.

7.4.

La construccion del presente estudio estara compuesta por las etapas

Fases del estudio

descritas a continuacion:

7.4.1.

En esta fase, se hard una recopilacion bibliografica que sera de utilidad

Fuente: elaboracion propia, hecho con Microsoft Word.

Fase uno: revision de literatura

para fundamentar los temas que se analizaran en esta investigacion.

Esta revision estara centrada en los conocimientos estadisticos, como el
analisis de correlacién y construccion de modelos de regresion logisticos, y una

seccion enfocada en la tematica especifica de la empresa y en el analisis del

comportamiento de los clientes.
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7.4.2. Fase dos: mineriay limpieza de datos

Para la segunda fase del proceso de investigacion, la empresa
proporcionard acceso a sus bases de datos transaccionales. Con ello, se
realizaran tareas de mineria de datos con Microsoft SQL Server, para extraer
las variables de segmentacion y de comportamiento de los clientes, utilizando

documentos transaccionales del 2021 al 2022.

El estudio utilizara la observacion directa como método principal, para la
recoleccion de informacion desde un punto de vista no participante, ya que
estarq basado integramente en el andlisis de los datos transaccionales de la

empresa

Para la extraccion de los datos, se utilizara un modelo de entrenamiento,
utilizando las transacciones de los dUltimos seis meses para medir el
comportamiento de la variable objetivo (retencion o pérdida del cliente), y las

transacciones anteriores para obtener las variables regresoras.

7.4.3. Fase tres: andlisis de correlaciéon

Para la construccion de modelos adecuados, se debe conocer a detalle
gué interaccion tienen las variables regresoras. Para ello, en esta fase, se
tomaran los datos extraidos mediante la mineria de datos, para analizar la

correlacion que hay entre las variables.

Inicialmente, se calculara el coeficiente de correlacion entre las variables
cuantitativas, como las obtenidas mediante el método RFM, para analizar el
grado en que estas interactian entre si. Este andlisis permitird eliminar

variables que no aporten informacién relevante al modelo.
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Las variables cuantitativas resultantes del analisis anterior seran
agrupadas mediante el algoritmo de K medias, lo que permitira la generacion de
una variable cualitativa que permita el analisis de independencia con la variable

objetivo.

Por dltimo, se aplicaran pruebas de independencia a las variables
regresoras con la variable dependiente. Esto permitird analizar el grado de
asociacion que existe entre ellas y elegir las variables adecuadas en el proceso

de construccion.

7.4.4. Fase cuatro: construccién del modelo de regresion

Esta fase tomara las variables que durante el andlisis de correlacion
probaron ser significantes en su efecto sobre la variable de respuesta, con las
que se construird un modelo de regresion logistica binomial utilizando software
R. Adicionalmente, se realizara un analisis de multicolinealidad para determinar

cudles de las variables elegidas aportan poca informacion al modelo de datos.

Con este andlisis de multicolinealidad se hardn mdltiples iteraciones,
eliminando una a una las variables que aporten menos informacion al modelo.
Con ello, se obtendra una serie de modelos con diferentes combinaciones de
variables, que seran comparados entre si con criterios de informacion. Por
ualtimo, se elegiran los tres modelos con mejor ajuste para realizar el analisis del

error de pronostico para estos modelos.

7.4.5. Fase cinco: andlisis de resultados

La quinta fase del estudio implica analizar los resultados obtenidos en

cada modelo de regresion mediante el analisis de confusién de cada modelo.
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Para ello, se aplicaran los modelos elegidos en la fase anterior a los datos del
modelo de entrenamiento, para obtener un valor resultante de la probabilidad de
retencion de los clientes. Si la probabilidad de retencion calculada por el modelo

es mayor a 50 %, se considerara que el modelo predice la retencion de este.

Los resultados calculados seran comparados con los resultados reales
del modelo de entrenamiento mediante una matriz de confusién, denotando la
cantidad de valores correctamente predichos y aquellos equivocados. Con ello,
se analizara la exactitud de prediccion de los modelos para elegir el modelo que

tenga menor error de prediccion.

7.4.6. Fase seis: redaccion de informe final y presentacion de

resultados
La dltima fase del estudio consiste en presentar los resultados obtenidos

de la investigacion, asi como la redaccién de conclusiones, recomendaciones e

informe final.
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7.5. Flujograma del proceso de investigacion

A continuacion, se detalla el flujograma que describe las fases del

proceso de desarrollo e investigacion.

Figura 7.

Flujograma del proceso de investigacion

C

Planteamiento de
Problema y revision
documental

Anélisis de independencia
y correlacion de datos

l

l

Revisidn de conceptos
teoricos

Construccién de modelo
de regresion logistico

l

l

T P Revision de
Disefio metodoldgico de la PO
investigacion multicolinealidad de las
9 variables

l

l

Mineria de datos y
extraccion de Informacion
de datos historicos

Validacion del modelo
logistico con matrices de
confusién

l

l

Agrupacion de variables
cuantitativas

Interpretacion de
resultados
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8. TECNICAS DE ANALISIS DE INFORMACION

A continuacion, se detallan las técnicas a utilizar para llevar a cabo el

estudio de investigacion:

8.1. Mineria y extraccion de datos

La extraccion de datos se realizara desde la base de datos transaccional
de la empresa. La primera fase sera extraer las variables cualitativas de cada
cliente, mientras que la segunda tiene como objetivo extraer las variables de
comportamiento de los clientes profesionales. Para ello, se tomara como
referencia una fecha de seis meses previo a la fecha de célculo; las variables
del método RFM seran calculadas con las transacciones ocurridas en el afio
anterior a esta referencia. Por otro lado, la variable de respuesta se obtendra
analizando el comportamiento de los clientes en los seis meses posteriores a

esta referencia.
8.2. Algoritmo de agrupacion por K medias

Se utilizara el algoritmo de simulacién para hacer una agrupacion optima
de los clientes, basado en sus variables RFM, y poder utilizar estas
agrupaciones o clusteres dentro del modelo de regresion logistica.

8.3. Pruebas de independencia

Las variables extraidas durante la fase de mineria de datos seran

representadas en tablas de contingencia con la variable de respuesta, para
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realizar pruebas de independencia de datos y determinar si hay un efecto

significativo de las variables independientes.

8.4. Regresion logistica

Se utilizara software R para la construccion de los modelos de regresion
logistica binomiales, utilizando las variables que son consideradas como
significativamente relacionadas a la variable de respuesta y analizar también la

multicolinealidad de las variables utilizadas.

8.5. Evaluaciéon de modelos

Por ultimo, se hara una evaluacién del modelo obtenido en la técnica de
regresion logistica. Esto se hard con una matriz de confusion, donde se hara
una tabulacion cruzada de la variable predicha con los valores reales de la
variable, determinando asi la cantidad de falsos positivos y falsos negativos que

entrego el modelo.

8.6. Software

El presente estudio utilizara tres herramientas de software para

desarrollar el esquema de solucion propuesta.
La mineria de datos sera ejecutada por medio de consultas de Microsoft

SQL Server 2012; el modelado de los datos se realizara en Rstudio, y la

presentacion del modelo se realizara en Tableau.
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CRONOGRAMA

9.

Cronograma

Figura 8.
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: elaboracién propia
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10. FACTIBILIDAD DEL ESTUDIO

10.1. Recurso humano

Se refiere a las horas hombre que seran invertidas en el desarrollo de la
investigacion. Entre estos recursos se puede destacar el tiempo del
investigador. Por la duracion del proyecto, se estiman 300 horas de tiempo del
investigador.

10.2. Recursos financieros

A continuacion, se muestra el resumen del presupuesto asignado al

proyecto:
Tabla Il. Presupuesto asignado al proyecto de investigacién
Tipo de Descripcion Cantidad  Monto Total
Recurso
Horas invertidas en la
Humano investigacion 300 Q15,000.00
Licencias de software
. .. hecesarias para la
Tecnoldgico extraccion de datos 3 Q 240.00
Acceso a Internet de alta
Tecnologico velocidad 6 Q 600.00
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Continuacion de la tabla Il.

Tipo de Descripcion Cantidad Monto Total
Recurso
Gastos por impresion de
Materiales ~d0CUMenNtos 1 Q  800.00
Gastos por transporte y
Transporte depreciacion de vehiculo 6 Q 1,200.00
Otros Imprevistos 1 Q 500.00
Total Q18,550.00

Fuente: elaboracion propia, hecho con Microsoft Word.

Los elementos presentados en la tabla anterior seran cubiertos

integramente por el estudiante investigador.

10.3. Recursos tecnolégicos

Se refiere a las herramientas de tecnologia que seran necesarias para la

ejecucion de la presente investigacion.

Entre estas,

se menciona el

licenciamiento de Microsoft SQL, Software R, asi como una red de internet con

suficiente capacidad de respaldo.
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10.4. Acceso a informacion y permisos

Para la obtencion de datos sera necesario el acceso a la base de datos
de la empresa minorista de materiales de construccion, con un acceso libre a la
informacion de sus tablas. Para ello, se solicitar4 un acceso a la base de datos
transaccional de la empresa, firmando un acuerdo de buen uso de los datos, asi
como un acuerdo de confidencialidad para no revelar datos importantes de

operacion.

10.5. Equipo e infraestructura

Se refiere al equipo de computo que serd empleado para el presente
trabajo de investigacion. Los requerimientos minimos del equipo implican tener
un procesador Core i5, con suficiente espacio en su memoria para la ejecucion

de algoritmos de simulacion de datos.
Asimismo, sera necesaria la instalacion de una red privada virtual (VPN)

al equipo remoto, para poder ejecutar las tareas de recoleccién de datos, asi

como el célculo del modelo desde R.
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APENDICE

Apendice 1. Matriz de Coherencia
Problema de | Preguntas de | Objetivos Procedimiento y
Investigacion Investigacion Técnicas
No hay | ¢Como se comporta | Construir un modelo de | Extraccion de

informacion

confiable sobre el
comportamiento
de los clientes

profesionales

la probabilidad de
retencion de los
clientes profesionales
en funcion de sus
variables

cuantitativas y

cualitativas?

regresion logistica para
estimar la probabilidad de
retencibn de  clientes
profesionales en una
empresa minorista de
materiales de construccion

en Guatemala.

datos de clientes

para el analisis
del
comportamiento
desde sus
variables de
RFM.

No se conoce | Cuales son las | Agrupar a los clientes | Aplicar algoritmo
cudles son los | agrupaciones profesionales en | de simulacion por
grupos  Optimos | 6ptimas de los | segmentos similares | K Medias
las variables de | clientes en funcién de | basado en las variables de
RFM en clientes | sus variables RFM? reciencia, frecuencia vy
profesionales. monto de compras

aplicando métodos de

simulacién por K Medias.
Se desconoce | ¢Qué variables de | Identificar las variables de | Pruebas de
gué segmentos | los clientes | clientes que si infieren en | correlacién e
de mercado | profesionales la pérdida o retencion de | independencia de
tienen una | provocan una | clientes usando pruebas | datos.

frecuencia de

compra diferente

variacion significativa

en la retencion o
pérdida de los
clientes?

de independencia y

pruebas de correlacion.
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Continuacién del apéndice 1.

Problema de | Preguntas de | Objetivos Procedimiento y
Investigacion Investigacion Técnicas
No se conoce la | ¢Cual es el modelo | Relacionar las variables | Aplicacion de
probabilidad de | éptimo para describir | cuantitativas y cualitativas | regresion
compra de los |la probabilidad de | de los clientes | logistica
clientes retencion o pérdida | profesionales bivariada,
profesionales de los clientes | construyendo un modelo | criterios de
profesionales? de regresion logistica que | informacion  de
permita  cuantificar las | modelos,
probabilidades de pérdida | matrices de
y compra de cada cliente | confusién.

profesional

Fuente: elaboracion propia, hecho con Microsoft Word.
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